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Resumen
Las series de tiempo de las cuentas relevantes para la gesti￿n de ries-
go de liquidez del sistema ￿nanciero boliviano son heteroscedÆsticas y no
siguen una distribuci￿n gaussiana (normal). Por lo anterior,un modelo V aR
paramØtrico tradicional ser￿a impreciso para medir el riesgo del liquidez. Por
tanto, en este estudio se propone un modelo V aR paramØtrico de calibraci￿n
indirecta (V aR-i) que se caracteriza (1) porque tiene los dos primeros mo-
mentos estad￿sticos m￿viles para modelizar los periodos de mayor y menor
volatilidad, y (2) porque el valor del multiplicador β se calibra de acuerdo
a la distribuci￿n emp￿rica de los datos (no necesariamente la distribuci￿n de
Gauss), de forma que el modelo V aR-i supere los test de backtesting y sea
adecuado por construcci￿n para medir los riesgos de liquidez. Desde la per-
spectiva del regulador, este modelo proporciona a entidades ￿nancieras en
econom￿as emergentes ￿que se caracterizan por su diferente grado de desar-
rollo en la gesti￿n de riesgos￿ una herramienta de medici￿n de riesgos fÆcil
de calcular y adaptable a su contexto ￿nanciero, mejorando uniformemente
la gesti￿n de riesgos y reduciendo las asimetr￿as corporativas entre entidades.
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La medici￿n de los riesgos es una etapa indispensable del proceso de gesti￿n de
riesgos. Los modelos Valor-en-Riesgo ( Value-at-Risk, en adelante V aR) se han con-
stituido en una herramienta estÆndar utilizada en la etapa de medici￿n del riesgo,
debido a que ofrecen una medida resumida e intuitiva de la magnitud del riesgo 1,
particularmente el modelo V aR paramØtrico basado en la densidad normal (gaus-
siana) es la forma mÆs difundida de cÆlculo del V aR. Para una aplicaci￿n rigurosa
de un modelos V aR paramØtrico gaussiano es necesario veri￿car que se cumplan
los supuestos estad￿sticos que subyacen a este modelo, e.g. gaussianidad de los re-
tornos. Si los retornos no aproximan una distribuci￿n normal, el V aR paramØtrico
gaussiano puede subestimar o sobre-estimar el verdadero riesgo ￿nanciero, y ser￿a
necesario utilizar mØtodos mÆs avanzados para calcular con precisi￿n el V aR2. Sin
embargo, debido a que el sistema ￿nanciero en econom￿as emergentes puede ser
es heterogØneo, la aplicaci￿n rigurosa de un modelo V aR puede ser exigente para
muchas de las entidades que componen el sistema 3. Si el regulador del sistema ￿-
nanciero introduce normas de gesti￿n de riesgos genØricas que exigieran demasiados
recursos humanos y pecuniarios a las entidades, crear￿a distorsiones que podr￿an
profundizar las asimetr￿as en el mercado de intermediaci￿n ￿nanciera. Por esto,
es importante que el regulador no s￿lo sugiera y de lineamientos generales en la
utilizaci￿n de modelos para la gesti￿n de riesgos, sino que provea a las entidades de
herramientas de medici￿n rigurosas pero fÆcilmente ajustables a sus caracter￿sticas
particulares. En el contexto de la gesti￿n de riesgo de liquidez, este estudio pro-
pone una herramienta de medici￿n de riesgos rigurosa pero fÆcilmente ajustable:
un modelo V aR paramØtrico de calibraci￿n indirecta, diseæado para que por con-
strucci￿n supere las pruebas de backtesting que evalœan la precisi￿n de los modelos
V aR.
La secci￿n 2 de￿ne los modelos V aR, las pruebas de adecuabilidad de los mod-
elos V aR (backtesting) y el modelo regulador V aR paramØtrico de calibraci￿n
indirecta propuesto en este estudio (en adelante V aR-i). La secci￿n 3 ejempli￿ca
la aplicaci￿n del modelo V aR-i en econom￿as emergentes, en base a los datos del
sistema ￿nanciero boliviano y para la medici￿n del riesgo de liquidez. Este riesgo
es importante porque la falta de liquidez puede causar el fallo de una instituci￿n,
aunque sea tØcnicamente solvente, y la industria aœn lucha por encontrar una medi-
ci￿n precisa del riesgo de liquidez a partir de medidas de tipo V aR (Jorion, 2007).
La secci￿n 4 concluye.
1Si bien a partir de las proposiciones de Artzner et al. (1998) se ha criticado que los modelos
VaR no son una medida coherente de riesgo porque no cumplen el principio de subaditividad.
2MØtodos no-paramØtricos (simulaci￿n hist￿rica y el modelo h￿brido) y semiparamØtricos (e.g.
teor￿a de valores extremos). VeÆse Manganelli y Engle (2001).
3Existen entidades ￿nancieras ￿principalmente entidades bancarias￿ con un alto nivel de
conocimientos y recursos pecuniarios enfocados en la gesti￿n de riesgos; en contraste, los recursos
humanos y pecuniarios para la gesti￿n de riesgos son limitados en otras entidades
32. De￿niciones
2.1. Modelos Valor en Riesgo (V aR)






las variaciones extraidas de la b-base de datos hist￿rica {bt}
T
t=1 de las cuentas
relevantes para la gesti￿n de riesgo de liquidez; el menor valor de estas cuentas con
un nivel de con￿anza c serÆ,
b∗ = b(t=T) (1 + r∗), (2)
y la estimaci￿n de una medida de riesgo, e.g. V aR, es equivalente a identi￿car el
valor m￿nimo b∗ o las variaciones del punto de corte r∗ de los datos de las cuentas
de liquidez relevantes.
En su forma mÆs general, el V aR puede ser derivado de la distribuci￿n de
probabilidad del valor futuro de los datos relevantes f(b). Con un nivel de con￿anza
c, se busca encontrar la peor realizaci￿n posible de b∗ tal que la probabilidad de





o de forma equivalente que la probabilidad de encontrar un valor menor a b∗,
p = P(b ≤ b∗) sea 1 − c:




f(b)db = P(b ≤ b∗) = p, (4)
de forma que el Ærea desde −∞ a b∗ debe ser igual a p = 1 − c. El nœmero b∗ serÆ
el cuantil de la distribuci￿n, i.e. el V aR (relativo) con una probabilidad dada de
ser excedido respecto al valor esperado de b,
V aR = E(b) − b∗, (5)
que puede ser expresado tambiØn con la variaci￿n de corte (cuantil r∗) respecto a
un estimador de la tendencia central µ,
V aR = E(b) − b∗ = −b0(r∗ − µ) (6)
En base a esta de￿nici￿n, en aplicaciones prÆcticas el cÆlculo del V aR puede ser
simpli￿cado con la de￿nici￿n paramØtrica 5.
2.1.2. De￿nici￿n paramØtrica de V aR
Si se aplica una transformaci￿n estandarizada a r∗ se tiene el nuevo conjunto





4Esta secci￿n y la siguiente estÆn basadas y siguen de cerca a Jorion (2001)
5En el que se estiman diferentes parÆmetros, como por ejemplo la desviaci￿n estÆndar.
4que es equivalente a,








Retomando la ecuaci￿n 7 la variaci￿n de corte serÆ,
r∗ = −βσ + µ, (9)
y utilizando la ecuaci￿n 6 el V aR paramØtrico serÆ,
V aR = −b0(r∗ − µ) = b0βσ, (10)
expresi￿n que suele generalizarse a diferentes τ-horizontes temporales con el factor
de escala de la volatilidad
√
∆τ cuando las variaciones no se encuentran correla-
cionadas,
V aR = b0βσ
√
∆τ. (11)
Es decir, el V aR paramØtrico en las ecuaciones 10 y 11 es simplemente un mœlti-
plo de la desviaci￿n estÆndar de la distribuci￿n emp￿rica por un factor de ajuste
relacionado con el nivel de con￿anza y un horizonte temporal.
Si bien la anterior expresi￿n se generaliza para varias distribuciones de probabi-
lidad acumuladas, una prÆctica comœn es utilizar valores de la funci￿n de densidad
gaussiana estÆndar acumulada (aka distribuci￿n normal acumulada) para β. Por
ejemplo, con un nivel de con￿anza de 95%, el valor beta en tablas es β = −1,645
y el V aR gaussiano (V aRg) tiene la forma:
V aRg = −1,645σ
√
∆τ. (12)
Sin embargo, es comœn tambiØn que las series ￿nancieras no aproximen una dis-
tribuci￿n gaussiana (normal), por lo que resulta inadecuado utilizar valores de β
extraidos de la tabla de cuantiles de una distribuci￿n normal estÆndar. Este hecho
hace necesario evaluar la adecuabilidad del modelo V aR con tØcnicas denominadas
backtesting.
2.2. Backtesting
Las pruebas de backtesting se utilizan para evaluar si el modelo V aR es ade-
cuado o si es que sobre-estima o subestima los riesgos ￿nancieros. El criterio mÆs
popular para evaluar la adecuabilidad de un modelo V aR es el propuesto por
ComitØ de Basilea para la Supervisi￿n Bancaria, que consiste en contar el nœmero
de fallas (veces que el modelo V aR subestima las variaciones de los retornos) y
aplicar un factor de ajuste multiplicativo al V aR en un valor que depende del
nœmero de fallas (vØase [9]).
Kupiec formaliz￿ en un test estad￿stico la noci￿n del nœmero de fallas y propus￿
un estad￿grafo que evalœa la hip￿tesis nula de que el modelo V aR es adecuado.
Formalmente, sea la funci￿n dicot￿mica de fallas del modelo V aR,
It(β) =

1 si rt 6 −V aRt (β)
0 si rt > −V aRt (β) (13)
que serÆ igual a uno si el modelo V aR subestima las variaciones en cualquiera de
los momentos t = 1,...,T. La suma de los resultados de esta funci￿n (de las fallas
5del modelo V aR) sobre el total de los datos disponibles serÆ la proporci￿n de fallas
del modelo V aR,




y el estad￿grafo del test de proporci￿n de fallas de Kupiec ( κ) es,
κ = 2ln
 















que se distribuye asint￿ticamente como una distribuci￿n chi cuadrado con un grado
de libertad bajo la hip￿tesis nula de que el valor de probabilidad p es el correcto6,




Por ejemplo, en un modelo V aR calculado con 100 observaciones a un nivel de
con￿anza de c = 95%, se esperarÆ que las variaciones de la serie ￿nanciera exce-
derÆn el valor del V aR con una probabilidad de p = 1 − c = 5% , por lo que el
modelo V aR deber￿a equivocarse s￿lo 5 veces o de forma equivalente la proporci￿n
de errores deber￿a ser aproximadamente 5% ( ˆ p = 5% en la ecuaci￿n 14).
N￿tese que este test evalœa la adecuabilidad de cualquier modelo V aR, inde-
pendientemente del mØtodo de cÆlculo.
2.3. Un modelo V aR ParamØtrico de Calibraci￿n β Indirecta
De las anteriores de￿niciones se observa que para calcular adecuadamente el
modelo V aR es necesario conocer la distribuci￿n de probabilidad de los datos y
encontrar un valor de β adecuado a la distribuci￿n de probabilidad emp￿rica de los
datos analizados. Esto impone la restricci￿n de evaluar la normalidad de los datos, y
si se rechaza la normalidad, (1) ajustar una distribuci￿n de probabilidad ( batch￿t),
(2) estimar los parÆmetros desconocidos de esta distribuci￿n ajustada, (3) calcular
el modelo V aR en base a esta distribuci￿n y (4) evaluar la adecuabilidad del modelo
V aR con pruebas de backtesting. En econom￿as emergentes, si el regulador deja la
tarea a las entidades ￿nancieras de calcular el V aR siguiendo los anteriores pasos, es
posible que se creen asimetr￿as por la heterogeneidad del sistema ￿nanciero (vØase
la secci￿n 1).
Un enfoque diferente puede ser aplicado si se aplica un mØtodo indirecto
para el cÆlculo del V aR, que implica escoger el valor de β (calibrar el
valor beta) para que el modelo V aR supere las pruebas de backtesting. De
esta forma, el modelo V aR de calibraci￿n indirecta (V aR-i) serÆ por con-
strucci￿n adecuado y no se requerirÆ ajustar ni establecer la distribuci￿n
de probabilidad de los datos.
6Se ha sugerido que el test de Kupiec puede perder potencia en muestras pequeæas. Por tanto,
es importante contar con un nœmero signi￿cativo de datos para considerar como completamente
vÆlidos los resultados de la evaluaci￿n de la hip￿tesis nula del test de Kupiec.
6Formalmente,el modelo V aR-i en el momento t serÆ7:




Donde el estimador del segundo momento estad￿stico es m￿vil en el tiempo para
considerar los periodos de mayor o menor volatilidad en las cuentas de liquidez





















ya que el primer momento es tambiØn m￿vil,
µt = E (bt)





dado un valor de rezago o retardo de la varianza y media m￿vil de m-periodos. De
esta forma, debe escogerse un valor de β para que la probabilidad p escogida sea
aproximadamente igual a la proporci￿n de fallas ˆ p = T−1 PT
t=1 It(β) del modelo
V aR-i:
p ≈ ˆ p, (20)
o en caso de que se cuente con una base de datos lo su￿cientemente extensa 8,
escoger un multiplicador β de forma que no se pueda rechazar la hip￿tesis nula del
test de Kupiec que evalœa la adecuabilidad del modelo V aR-i,




En ambos casos, el valor β escogido con este criterio asegurarÆ por construcci￿n
que el modelo V aR mida con precisi￿n el riesgo ￿nanciero.
La siguiente secci￿n ejempli￿ca la aplicaci￿n prÆctica del modelo V aR-i en una
econom￿a emergente, en base a la informaci￿n de las cuentas corrientes en el sistema
￿nanciero boliviano.
3. Una Aplicaci￿n a Econom￿as Emergentes
En esta secci￿n se ejempli￿ca la aplicaci￿n del modelo V aR − i en econom￿as
emergentes, utilizando los datos de la serie de tiempo mensual de las obligaciones
con el pœblico a la vista del sistema de intermediaci￿n ￿nanciera en Bolvia. Este
sistema ￿compuesto por cuatro subsistemas (1) bancos, (2) fondos ￿nancieros pri-
vados (FFPs), (3) cooperativas de ahorro y crØdito, y (4) mutuales de ahorro y
prØstamo￿ se caracteriza por su heterogeneidad, debido a que las entidades ban-
carias tienen un mayor grado desarrollo y recursos pecuniarios en relaci￿n con su
gesti￿n de riesgos ￿nancieros, respecto al resto de los subsistemas.
7La extrapolaci￿n temporal de la varianza es adecuada en la medida de que los retornos no
presente covarianza intertemporal, i.e. autocorrelaci￿n estad￿sticamente signi￿cativa.
8Debido a que se ha sugerido que el tests de Kupiec pierde potencia en muestras pequeæas
7Tabla 1: Est. Descriptivas y Test Jarque-Bera (Obligaciones)
Sesgo Curtosis Estad￿grafo Probabilidad
Jarque-Bera (p-value)
Bancos -0.40720 11.83336 393.4575 0.000000
FFPs 1.826659 12.26965 297.8191 0.000000
Mutuales 0.179867 3.469016 1.048153 0.592102
Cooperativas -0.40720 11.83336 22.12095 0.000016
Tabla 2: V aR-i de obligaciones (en porcentaje, a 30 d￿as)
A la Vista Cuenta de Ahorros
Moneda Moneda Moneda Moneda
nacional extranjera nacional extranjera
Bancos 11.67 15.11 4.58 8.73
FFPs 33.90 21.33 4.49 12.86
Mutuales 46.66 53.76 5.04 13.82
Cooperativas 61.29 35.82 6.57 14.32
Como se puede observar en la tabla 1, las series cronol￿gicas de las obligaciones
con el pœblico a la vista no aproximan una distribuci￿n de Gauss (la hip￿tesis nula
de normalidad del test Jarque-Bera puede rechazarse con un nivel de signi￿can-
cia menor al 1 por ciento) en el caso de los bancos, fondos ￿nancieros privados
y cooperativas de ahorro y crØdito, por lo que ser￿a impreciso utilizar un modelo
Valor-en-Riesgo paramØtrico gaussiano para medir el riesgo de liquidez en estas
series. (S￿lo en el caso de las Mutuales de Ahorro y PrØstamo no se puede rechazar
la hip￿tesis nula de normalidad del test Jarque-Bera a niveles de signi￿cancia con-
vencionales.) Visualmente, este fen￿meno es evidente al observar las distribuciones
de probabilidad emp￿ricas (aproximadas con kernels de Epanechnikov) de las obli-
gaciones al pœblico a la vista, que muestran una marcada leptocurtosis (GrÆ￿co 3)
y un alejamiento de los cuantiles de la distribuci￿n normal teorØtica, sobre todo
en los extremos (colas) de la distribuci￿n (GrÆ￿co 3). Debido a que las series de
tiempo relevantes para la gesti￿n de riesgos no aproximan una distribuci￿n normal,
mostrando de hecho leptocurtosis y colas anchas, el V aR paramØtrico gaussiano
subestimar￿a los verdaderos riesgos de liquidez del sistema ￿nanciero.
En el GrÆ￿co 3 se observan tres modelos V aR calculados para las obligaciones
del pœblico a la vista del sistema bancario en el periodo (mensual) enero de 1999
a diciembre de 2008. En la parte superior del GrÆ￿co 3 se observa el modelo V aR
no calibrado: los puntos de color celeste muestran las fallas del modelo V aR; en
aproximadamente un 20 por ciento de los casos el modelo V aR subestima los retiros
de las obligaciones a la vista.
En el grÆ￿co 3(b) el modelo V aR fue calibrado en base a la puntuaci￿n de la
densidad gaussiana estÆndar: para un nivel de con￿anza de 95 por ciento, el valor
del multiplicador beta serÆ β = 1,64 (Jorion, 2001) y el valor del V aR gaussiano es
de 10.77 por ciento. Sin embargo, dado que los datos no aproximan una distribuci￿n
normal, el V aR gaussiano subestima el verdadero riesgo de liquidez dado que en las
pruebas de backtesting el modelo V aR gaussiano tiene un 10 por ciento de fallas
(se esperar￿a un 5 por ciento) y la hip￿tesis nula de un modelo V aR adecuado se
8rechaza con un nivel de signi￿cancia de 5 pero no 1 por ciento (el estad￿grafo de
Kupiec es de 5.066).
Por œltimo, en la parte inferior del grÆ￿co 3 (grÆ￿co 3(c)) se encuentra el modelo
V aR-i de calibraci￿n indirecta, calibrado para un nivel de con￿anza de 95 por cien-
to. El valor de beta de β = 2,30 no fue extra￿do de ninguna distribuci￿n teorØtica,
sino que fue escogido para satisfacer el criterio de proporcionalidad de las pruebas
de backtesting y superar este test. La proporci￿n de fallas del modelo V aR − i es
de 5.04 por ciento, un valor muy cercano al valor de probabilidad de 5 por ciento
esperado para un nivel de con￿anza de 95 por ciento. La hip￿tesis nula del test de
Kupiec no puede rechazarse a niveles de signi￿caci￿n convencionales, por lo que
el modelo V aR-i es estad￿sticamente adecuado para medir el riesgo de liquidez.
En esta especi￿caci￿n, el valor del V aR-i es 15.11 por ciento, por lo que puede
esperarse ￿con un horizonte temporal de un mes con y un nivel de con￿anza de 95
por ciento￿ que los retiros de las obligaciones con el pœblico del sistema bancario
alcanzarÆn como mÆximo un 15.11 por ciento.
En la tabla 2 se extiende la aplicaci￿n del modelo V aR-i para las obligaciones
del pœblico mensuales de los diferentes subsistemas, tanto en moneda nacional
como en moneda extranjera. Debido a los altos valores del V aR-i de las Mutuales
de Ahorro y PrØstamo y las Cooperativas de Ahorro y CrØdito, el riesgo de liquidez
es mayor en Østas entidades. El V aR − i de las Mutuales de Ahorro y PrØstamo,
aproxima un V aR paramØtrico gaussiano, debido a que las obligaciones del pœblico
a la vista de las entidades que componen este subsistema aproximan una densidad
de Gauss.
4. Conclusiones
En este estudio se desarroll￿ un modelo V aR paramØtrico dinÆmico de cali-
braci￿n indirecta (V aR-i) que tiene los dos primeros momentos estad￿sticos m￿viles
para modelizar los periodos de mayor y menor volatilidad, y en el que el valor del
multiplicador β es calculado (calibrado) para que el modelo V aR-i sea adecuado
por construcci￿n sin necesidad de establecer la distribuci￿n de probabilidad de los
datos (para establecer el valor de β s￿lo se recurre al criterio de proporci￿n de fallas
o a evaluar la hip￿tesis nula de adecuabilidad del modelo V aR-i con el estad￿grafo
del test de Kupiec).
Este modelo proporciona a las entidades ￿nancieras en economÆsi emergentes
una herramienta bÆsica, rigurosa y fÆcil de calibrar para medir con mayor precisi￿n
el riesgo de liquidez, mejorando la gesti￿n de riesgos y reduciendo las asimetr￿as
corporativas entre entidades. En el esp￿ritu de la gesti￿n de riesgos del Nuevo
Acuerdo de Capital (Basilea II) el modelo V aR-i bÆsico puede ser utilizado en
su especi￿caci￿n original o tambiØn puede ser extendido con pron￿sticos de la
volatilidad a h-pasos mediante modelos internos como e.g. la familia de modelos
autoregresivos de heteroscedasticidad condicional como los propuestos en Engle
(1982), generalizados en Bollerslev (1986), y extendidos para considerar asimetr￿as
en Nelson (1991).
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Mutuales de Ahorro y Préstamo
 
 
Gráfico 1. Distribuciones de Probabilidad empíricas (aproximadas con 
Kernels de Epanechnikov) y densidad teorética de Gauss: Obligaciones 
con el Público a la Vista del Sistema Bancario, Fondos Financieros 
Privados, Cooperativas de Ahorro y Crédito, y Mutuales de Ahorro y 
Préstamo  de  Bolivia.  La  leptocurtosis  es  notoria  en  todas  las 



































































































































Gráfico  2.  QQplots  (densidad  teorética  de  Gauss)  para  las 
observaciones de las obligaciones con el Público a la Vista del Sistema 
Bancario,  Fondos  Financieros  Privados,  Cooperativas  de  Ahorro  y 
Crédito,  y  Mutuales  de  Ahorro  y  Préstamo  de  Bolivia.  Sólo  las 
obligaciones  del  Público  a  la  Vista  de  las  Mutuales  de  Ahorro  y 
Préstamo aproximan la distribución Gaussiana; el resto de las series 
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Gráfico 3. Modelo VaR de calibración indirecta (VAR-i) para la serie 
cronológica mensual de las variaciones de las Obligaciones del Público 
a la Vista del Sistema Bancario (enero 1999 a diciembre 2008). En el 
gráfico  3(a)  se  observa  que  el  modelo  VaR-i  sin  calibrar  tiene  un 
número considerable de fallas. En el gráfico 3(b) el modelo calibrado 
según la densidad de Gauss (VaR parámetrico tradicional) produce un 
número excesivo de fallas. En el gráfico 3(c) el modelo VaR-i calibrado 
tiene  sólo  las  fallas  suficientes  (5%)  para  sobrepasar  el  test  de 
backtesting de Kupiec.  
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